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Abstract: Although research on estimating cancer genotype using radiomic features has progressed, radioproteomics research on 
estimating proteins has not progressed. The purpose of this study is to construct a method to discriminate positive and negative 
hormone receptors using radiomic features. We selected contrast-enhanced T1-weighted fat suppression images of 49 patients (37 
hormone receptor positive, 12 negative) from the public database TCGA-BRCA. T2-weighted fat suppression images of 122 
patients (72 hormone receptor positive, 50 negative) were also selected from the different public database I-SPY1. The slice with 
the largest tumor diameter was selected and the tumor region was manually marked, and 275 radiomics features were extracted 
from the tumor region. Logistic regression with radiomic features selected by Lasso was employed for discriminating between 
positive and negative hormone receptors. As the result of ROC analysis, AUC was 0.77 when contrast-enhanced T1-weighted fat 
suppression images were used, and AUC was 0.62 when T2-weighted fat suppression images were used. Therefore, the results 
suggest that contrast-enhanced T1-weighted fat suppression images are more useful in discriminating positive and negative 
hormone receptors. In conclusion, non-invasive, low-cost imaging test can be used in radioproteomics studies to select patients 
for whom hormonal therapy is effective.
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1．緒 言

ポストゲノム研究の進展により，がんの分子・遺伝的メ
カニズムが明らかになってきた［1, 2］．これらの知識を利
用した分子標的薬も多く開発され，がんの遺伝型で層別化
した分子診断と治療法がセットになった個別化医療が進ん
でいる［1, 2］．放射線医学分野において，もし，画像所見
から病変の遺伝型を推定することができれば，非侵襲な画
像検査で適切な分子標的薬を選択することが可能になる．
そのため，画像検査を分子診断と至適治療法の提案に応用
する Radiomics研究が進められている［3］．特に，病変の表
現型から遺伝型を推定する研究は Radiogenomicsと呼ばれ，
病変の表現型からタンパク質を推定する研究は
Radioproteomicsと呼ばれる．「Radiomics」「Radiogenomics」
「Radioproteomics」のキーワードをそれぞれ用いて，2016年
から 2021年までの論文を PuMedで検索した際の論文数の
推移を調査した．Radiomicsや Radiogenomics研究は進んで
いるものの，Radioproteomics研究は 5件しかないことが分
かった（Table 1）．これらの Radioproteomics研究［4-8］のう

ち，乳がんに関連するものとして，Kayadibiらは，造影 T1

強調画像と拡散強調画像の ADCマップから Radiomics特
徴量を計測し，それらを入力とした一般化線形モデリング
を用いて，細胞増殖の指標となるタンパク質である Ki67が
高発現と低発現の 2群を分類する手法を提案している［4］．
タンパク質は，機能タンパク質と構造タンパク質に大別
され，機能タンパク質は，その働きの違いから，ホルモン，
受容体タンパク質，防御タンパク質などに分類される．妊
娠の準備や女性らしい体作りに関わるエストロゲンと妊娠
の維持に関わるプロゲステロンは，女性ホルモンである．乳

Table 1　  Number of papers searched in PubMed by using the 
keywords “Radiomics”, “Radiogenomics”, and 
“Radioproteomics”, respectively.
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がんには，これらの女性ホルモンを栄養として増殖するタ
イプがある．具体的には，乳がん細胞に，エストロゲン受
容体とプロゲステロン受容体のどちらかが現れていれば，ホ
ルモン受容体陽性乳がんと診断される．ホルモン受容体と
は，ホルモンを受け取るタンパク質であり，その数が多け
れば多いほどホルモンを多く取り込めるため，がん細胞の
増殖が活性化される［9］．そのため，ホルモン受容体陽性乳
がんに対しては，エストロゲンなどの女性ホルモンをブロッ
クすることによって栄養を与えないホルモン療法が有効で
ある［1, 2, 9］．
このように近年では，乳がんの生物学的な特性を調べて
がんを層別化し，その性質に合わせた治療法が選択され
る［9］．しかし，臨床では病理組織標本を用いてがん細胞の
タンパク質を測定する方法でホルモン受容体の陽性と陰性
を測定しているため，生検が必要であって患者の負担や解
析コストがかかる．そこで本研究では，非侵襲で低コスト
な画像検査で得た病変の Radiomics特徴量を用いて，タン
パク質の情報であるホルモン受容体の陽性と陰性が判別で
きるかについて検討する．

2．方 法

2.1　実験試料
本研究では，The Cancer Imaging Archive［10］における 2つ

のデータベース① The Cancer Genome Atlas Breast Invasive 
Carcinoma（TCGA-BRCA）と② Investigation of Serial Studies 
to Predict Your Therapeutic Response with Imaging and 
Molecular Analysis 1 （I-SPY1 TRIAL）から，MR画像とホル
モン受容体の陽性と陰性の情報を取得して実験に用いた．
これらのデータベースには乳がん患者のMR画像が含まれ
ているが，すべての症例で造影及び非造影の画像が揃って
いるわけではない．そこで，最も症例数の多いMR画像を
選択した．TCGA-BRCAからは造影 T1強調脂肪抑制画像
を 49症例（ホルモン受容体陽性 37例，陰性 12例）選択し，
I-SPY1からは非造影 T2強調脂肪抑制画像を 122症例（ホル
モン受容体陽性 72例，陰性 50例）選択して実験を行った．
なお，本研究の実施にあたり，熊本大学の倫理審査委員会
の承認を得ている（倫理第 1534号）．

2.2　Radiomics特徴量の計測と選択
すべてのMR画像に対して線形補間を用いて 512×512
に変換し，画素値の最小値が 0，最大値が 1023になるよう
に濃度階調変換を行った．この際，画素値が高い値を持つ
ノイズの影響を軽減するために，濃度ヒストグラムを作成
して上位 0.05%の画素値を求め，その画素値以上の画素の
値は 1023にする前処理を加えた．なお，ノイズが画像全体
の 0.05%存在すると仮定し，その値は実験的に決定した．
複数枚あるスライス画像から腫瘍の面積が最も大きいスラ
イス画像を選択し，フリーソフトウェアのMaZda（Version 
4.6）［11, 12］を用いて腫瘍領域のマーキングを行った．腫
瘍領域のマーキングは，著者の 1人が手動で行い，その結
果を共著者が確認し，必要があれば修正を行った．腫瘍領
域のマーキング結果の例を Fig.1に示す．
つぎに，マーキングした腫瘍領域から 275項目の

Radiomics特徴量を計測した．275項目の内訳は，ヒストグ
ラム特徴量 9項目，濃度勾配の特徴量 5項目，ランレング
スに基づくテクスチャ特徴量 20項目，濃度共起行列に基づ
くテクスチャ特徴量 220項目，自己回帰モデルに基づく特
徴量 5項目，ウェーブレットに基づく特徴量 16項目である．
Radiomics特徴量を取得する際のパラメータは，MaZdaの

デフォルト値を採用した．例えば，テクスチャ特徴量を計
算する際の濃度共起行列のパラメータは，濃度階調が 16，
画素間の距離は 1～5，方向は 0度，45度，90度，135度で
ある．濃度階調が 16であることから，画素値の大きな変化
に着目したテクスチャ特徴量が計算されている．また，本
研究では撮像条件や腫瘍領域のマーキング結果の違いによ
る悪影響をできるだけ小さくするため，大きさや形状に関
する Radiomics特徴量を含めないことにした．
つぎに，ホルモン受容体の陽性と陰性の判別に有用な

Radiomics特徴量の選択を行うために，Lasso（least absolute 
shrinkage and selection operator）を用いた［13］．Lassoの問題
をラグランジュ形式で記載すると式（1）のようになる．本研
究では，ホルモン受容体の陽性と陰性の判別に，次節で述
べるロジスティック回帰を使用したため，式（1）の最初の項
はロジスティック回帰の対数尤度の式と一致している．

 
（1）

ここで，yiは i番目の症例のホルモン受容体が陽性と陰性
かの情報，xiは Radiomics特徴量の値，β0は定数項，βjは
重み係数，λ ≥ 0は縮小度合いを制御するパラメータ，pは
Radiomics特徴量の総数を表す．係数の学習と評価には，
Leave-one-out cross-validation（LOOCV）法［14］を用いて行っ
た．このようにして求めた λの最小値を式（1）に代入したと
き，重み係数 βjがゼロにならない Radiomics特徴量を選択
した．

2.3　ホルモン受容体の陽性と陰性の判別
ホルモン受容体の陽性と陰性の判別にロジスティック回
帰を採用した．ホルモン受容体が陽性である確率 p1（x;β）は，
次式で与えられる［13］．

 （2）

このとき，関数 ϕ（z）=1/（1+exp（z））は，ロジスティック関
数と呼ばれ，0.0から 1.0の値を出力する．ロジスティック
関数に入力する変数 zの部分は Radiomics特徴量とその重
み係数の線形結合である．つまり，線形判別関数と同じ式
であり，i番目の症例が Radiomics特徴量空間において識別
境界（超平面）の上下のどちらに存在するのか，どのくらい
離れているのかを表したもので，線形判別分析では判別得
点と呼ばれる．よって，ロジスティック回帰による判別は，
線形判別分析における判別得点をロジスティック関数に代
入することで，確率に変換したものと理解することができ
る．
本研究ではロジスティック回帰の学習と評価にも LOOCV
を採用した．前節で述べた Radiomics特徴量の選択の際に
も同じ LOOCVを採用し，交差検証法の損失関数としてロ

Fig.1　 An example of manual segmentation of tumor region.

医用画像情報学会雑誌－ 2－



ジスティック回帰モデルの出力値の ROC（Receiver Operating 
Characteristic）曲線以下の面積 AUC（Area Under the Curve）を
採用した．LOOCVでは 1つ抜いたサンプルはテストのみ
に用いられ学習には使用されないことから，特徴量選択お
よび識別器で同じ LOOCVを採用すれば Data Leakageを発
生させることなく，AUCが最大となるロジスティック回帰
モデルが生成されることになる．このように LOOCVは，各
処理において学習サンプルとテストサンプルの独立性が保
たれ，すべてのサンプルが学習サンプルまたはテストサン
プルとして用いられるため，サンプルの利用効率が高く，比
較的小規模のデータベースの評価に優れている．また，
LOOCV法は分割法と比較して真の誤識別率からの偏りが
小さい誤識別率が推定されるという長所も持ってい
る［15, 16］．

2.4　判別性能の評価
LOOCV法による識別器の評価において，テスト症例の
ロジスティック回帰モデルの出力値を用いて ROC解析を
行った．ROC解析には，シカゴ大学で開発された LABROC
アルゴリズムを用いた［17］．本研究では，ホルモン受容体
の陽性と陰性の判別に，2種類のデータベース TCGA-BRCA
と I-SPY1を用いて，造影 T1強調脂肪抑制画像と非造影 T2

強調脂肪抑制画像のどちらが有用であるかを評価した．こ
れらのデータは，同一患者のものではなく症例数も異なっ
ているため，ROC解析の AUC値のみでは優劣を判断する
ことが難しい．そこで，ロジスティック回帰モデルの出力
値を用いてブートストラップサンプリングを行い，AUC値
の 95%信頼区間を求めて比較を行った［18］．

3．実験結果

Table 2と Table 3に，Lassoによって選択された Radiomics

特徴量を示す．造影 T1強調脂肪抑制画像では 7個の特徴
量が選択され，T2強調脂肪抑制画像では 5個の特徴量が選
択された．なお，これらの Radiomics特徴量の詳細は文
献［11］を参照されたい．選択された特徴量の個数は異なる
が，交差検証法の損失関数に AUCを用いているため，最
も識別性能の高い特徴量が選択されている．Fig.2に，ホル
モン受容体の陽性と陰性を判別する ROC解析の結果を示
す．造影 T1強調脂肪抑制画像を用いた場合は AUCが 0.77
であり，T2強調脂肪抑制画像を用いた場合は AUCが 0.62
であった．したがって，ホルモン受容体の陽性と陰性の判
別には，造影 T1強調脂肪抑制画像の方が有用である可能性

Table 3　 Five radiomic features obtained from T2-weighted image.

Table 2　 Seven radiomic features obtained from contrast-enhanced T1-weighted image.

Fig.2　  ROC curves for distinguishing between positive and 
negative hormone receptors when we used two different 
databases.
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が高い．Fig.3に，ROC解析を用いて AUC値を推定した際
の 95%信頼区間を示す．造影 T1強調脂肪抑制画像は 49
症例であり，T2強調脂肪抑制画像は 122症例であることか
ら，信頼区間の幅は症例数の多い後者の方が狭くなってい
る．2つの信頼区間は重なりがあるため，統計的に有意で
あるとは言えないものの，造影 T1強調脂肪抑制画像の方が
高い AUCの値を示す傾向があることが分かった．Fig.4に，
造影 T1強調脂肪抑制画像を用いた際に選択された 7個の
Radiomics特徴量のバイオリンチャートを示す．Vertl_
LngREmphや GrKurtosisにおいて，ホルモン受容体の陽性
と陰性の分布が分離する傾向が見られた．また，Fig.5に造
影 T1強調脂肪抑制画像を用いた場合の混同行列を示す．
感度 73.0%，特異度 66.7%，適合率 68.7%，F値 70.8%で
あった．

4．考 察
Fig.4から，ホルモン受容体陽性乳がんは，ランレングス

の特徴量である Long run emphasisが小さく，濃度勾配の特
徴量である Absolute gradient kurtosisが大きい傾向があるこ
とが分かった．画像内で，ある方向に連続する同画素をラ
ンと呼び，その長さをランレングスと呼ぶ．長いランの発
生頻度が少ないほど Long run emphasisは小さな値となる．
また，Absolute gradient kurtosisは，濃度勾配の大きさがラ
ンダムではなく一定の傾向がある場合に大きな値を持つ．
ホルモン受容体陽性乳がんでは，ホルモン受容体の数が多
いため，ホルモンを多く取り込み，がん細胞の増殖が活性
化され，がんの表現型が急激に変化すると考えられる．し
たがって，Long run emphasisは小さな値となり，Absolute 
gradient kurtosisが大きな値になったと考察される．また，

Fig.5から，ロジスティック回帰モデルでは，これらの関係
性を利用して腫瘍内の画素値が大きく変化したものをホル
モン受容体陽性乳がんと判別する傾向があることも分かる．
しかし，Fig.4に見られるように，陽性と陰性の重なりが大
きく，画素値が急激に変化するものが必ずしもホルモン受
容体陽性乳がんとは限らず，Fig.5の左下に見られるように
腫瘍内の濃度変化が大きい症例が誤判別に繋がったと考え
られる．
乳がんのホルモン療法は手術後に再発を予防するために
行われることが多い．しかし，乳房温存を希望する患者に
対して病変を小さくすることを目的に術前に行われる場合
もある［9］．術後であれば乳がん細胞を採取して生物学的な
特性を調べることが可能であることから，非侵襲な画像検
査でホルモン受容体陽性乳がんを同定する Radioproteomics
の対象になるのは術前ホルモン療法になる．術前ホルモン
療法において，ホルモン受容体が陽性である場合，がん細
胞の増殖に関わるタンパク質である HER2が陽性か陰性か
によって，ホルモン療法に化学療法や分子標的薬を追加す
るか否かを判断することになるため［9］，HER2タンパクの
陽性と陰性を判別する Radioproteomics研究も進めることが
できれば，治療効果がある患者と効果が現れない患者をよ
り詳細に層別化して予測することが可能である．

Radioproteomicsによく似た研究として，乳がんの表現型
を用いて良悪性を鑑別するコンピュータ支援診断
（Computer-Aided Diagnosis, CAD）に 関 す る 研 究 が あ
る［19, 20］．良悪性鑑別の CADでは，悪性を良性と誤った
場合に，患者は治療機会を無くす危険性があるため，高い
精度が要求され実用化までに多くの時間が必要であった．
しかし，Radioproteomicsは，乳がんと確定している患者に
対して至適治療法を提案するものであり，患者は治療機会
を無くすことはなく，この観点からは実用化までのハード
ルが低いと考えられる［21］．病変検出の CADとの比較で
は，病変検出の CADが検出した候補に病変が存在するか
否かは医師が判断するのは容易であって，CADの出力の正
しさと間違いを理解できるのに対して，Radioproteomicsで
は，コンピュータが何故ホルモン受容体陽性乳がんである
と判断をしたのかの根拠を理解することが困難という違い
がある．Fig.6は，多次元尺度構成法を用いて造影 T1強調
脂肪抑制画像から取得した 7個の Radiomics特徴量を 2次
元空間に投影したものである．Radioproteomicsの実用化に

Fig.3　 95% confidence intervals for two AUC values.

Fig.4　 Violin plot of selected 7 radiomic features obtained from contrast-enhanced T1-weighted images.
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は，例えばこのような散布図と類似症例をユーザに示すこ
とによって，コンピュータの判断根拠を可視化する説明可
能な AI（eXplainable AI: XAI）技術が必須になると考えられる
［21, 22］．
本研究のリミテーションは症例数が少ないことである．推
測統計を利用して AUC値の 95%信頼区間を求めたが，信
頼区間の幅が大きく，造影 T1強調脂肪抑制画像が統計的有
意差を持って優れていると強く主張できていないため，今
後の検討課題であると考えられる．また，本研究では腫瘍
領域のマーキングを手動で行った．しかし，マーキングの
違いによって Radiomics特徴量の値が変化する可能性があ
るため，この点に関しても今後検討が必要であると考えら
れる．

5．結 語

造影 T1強調脂肪抑制画像から乳がんの Radiomics特徴量
を抽出し，それらを入力としたロジスティック回帰によっ
て，ホルモン受容体の陽性と陰性を AUCが 0.77の精度で
判別することが可能であった．実用化のためには判別性能

の向上が必要であるが，安価で患者負担の少ない画像検査
で至適治療法を提案する Radioproteomicsと呼ぶ新しい研究
の展開が期待できる．
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